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Un probleme
d’apprentissage automatique

Les trois ingrédients d’'un probléme de ML :
1. Tache. Quel est le probleme a résoudre?
e Modele. Comment paramétrer la solution.
2. Performance. Le modeéle est-il bon?

3. Expérience. A quel type de données avez-vous accés?
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Les types d’expériences

A. Supervisé {(x,y)}. P. ex., régression, classification. f: X -> Y

B. Non supervisé {(x)}. P. ex., regroupement, réduction de la
dimension, estimation de la densité.

C. Par renforcement. Un agent pose des actions dans un
environment.
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Evaluation d'un modéle

e On nous donne:
e Une mesure de la performance
e Un ensemble d’entrainement
« Un modele
e On peut calculer:
e L'erreur d’entrainement: on l'utilise pour apprendre.

e L'erreur d’entrainement ne peut pas étre utilisée pour évaluer votre
modele

e« Vous devez utiliser un ensemble de données séparé (par exemple un
ensemble de validation)
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Error
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Synthetic data is generated
using a degree 5 polynomial

Y = WsX° + WX + Wizx> + Wox? + wix!
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Number of training examples

[Figure 5.4, Chapter 5, Deep Learning]



Regularisation

e C’est une facon de limiter la capacité d'un modele

e LOSss := MSEY®" 4 xw'w
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Ensemble de Validation

« Comment choisir le bon modéle ou les bons hyperparamétres (p. ex. \)?
e« En utilisant un ensemble de validation

e Diviser les données en deux:

Train Validation

1. Ensemble d’entrainement

2. Ensemble de validation

e C’est un proxy pour I'ensemble de test

« Entrainez différents modeéles ou hyperparameétres sur I'ensemble
d’entrainement

e Choisissez le meilleur modeéle selon sa performance sur I'ensemble de
validation
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Biais / Vari
« Le but est d'atteindre le centre v
de la cible (en rouge)
« Chaque point bleu représente o
la “performance” d'un modele
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venant d'une distribution fixe

‘ O
|
|

Underfitting zone : Overfitting zone
|
|
|
|
|
' l G lizati
| eneralization
* ® | CIIOL ’Varlance
o
————.‘PI??------
Optimal Capac1ty
capacity

http://scott.fortmann-roe.com/docs/BiasVariance.html
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Low Variance High Variance
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